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Povzetek 
V tem diplomskem delu predstavljamo trg emisijskih kuponov znotraj Evropske 
unije (EU ETS), njegovo delovanje, namen in vpliv na ceno elektrike. Zaradi vedno 
večje okoljske ozaveščenosti in potrebe po zeleni energiji ter zelenih tehnologijah 
postaja ta trg vedno bolj pomemben, čemur se morajo prisotni na energetskem trgu 
prilagoditi in ga znati analizirati. Fundamentalne spremembe na tem trgu so redke, 
zato se pogosteje uporablja tehnična analiza. Ker je na energetskih trgih prisotne vedno 
več avtomatizacije, je pomembno, da se podjetja razvijajo v tej smeri, zato smo 
osrednji del naloge posvetili postopku razvoja avtomatizirane analize in sistema 
trgovanja na tem trgu. Opisali smo najpogosteje uporabljene kazalnike dobre prakse 
pri določanju ustreznosti analize in rezultate simulacij za strategijo, ki smo jo razvili v 
okviru naloge. Ugotovili smo, da strategija ustreza našim zahtevam in je zato primerna 
za nadaljnje testiranje in uporabo na trgu. 
 
 
Ključne besede: trg emisijskih kuponov (EU ETS), algoritmično trgovanje, 
tehnična analiza 
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Abstract 
This thesis describes the EU Emissions Trading System, it's inner workings, 
purpose and the affect it has on the price of electricity. The emissions market has 
become an important part of EU's green initiative, driven by environmental concerns, 
the need for green energy and green technologies. This is why the participants of the 
energy market need to adapt, understand and learn how to analyse this market. Because 
the fundamental changes are rare, it is mostly analysed with technical analysis. Many 
processes are getting automated in the energy market and it is important for companies 
to follow this trend and not get left behind. This is why the main focus of this thesis is 
the process of developing automated analysis and algorithmic trading systems for the 
carbon market. The thesis elaborates on commonly used indicators, good practices for 
determining the suitability of analyses and presents the results of simulations for the 
trading strategy, which was developed as a part of the thesis. The strategy performed 
well in the simulations, which makes it viable for further testing and use on the market.  
 
 
Key words: Emissions Trading System (EU ETS), algorithmic trading, 
technical analysis 
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1  Uvod 
V diplomskem delu želimo predstaviti trg emisijskih kuponov CO2, ki je glavno 
orodje EU za zmanjšanje in nadzor izpustov toplogrednih plinov [1]. Skrb za okolje, 
iskanje alternativnih virov energije in zmanjšanje izpustov toplogrednih plinov 
postajajo vedno pomembnejše teme. Na svetovnem in evropskem nivoju se to odraža 
v ceni emisijskih kuponov CO2 in pomembnosti celotne sheme EU ETS. Cena 
kuponov se je v zadnjih letih močno povišala, kar je posledično vplivalo na povišanje 
cene električne energije v delih Evrope, kjer je proizvodnja v veliki meri odvisna od 
fosilnih goriv [2]. 
Predstavili bomo tudi proces razvoja ter testiranja algoritmov, ki temeljijo na 
tehnični analizi in podajajo signale, ki določajo kdaj je smiselno odpreti, ter kdaj 
zapreti pozicije na trgu emisijskih kuponov. Z uporabo teh metod bomo prikazali 
rezultate za strategijo, ki je bila razvita kot del naloge. Z digitalizacijo se na globalnih 
finančnih trgih pojavlja vedno več trgovcev, ki za svoje poslovanje uporabljajo 
algoritme, ki avtonomno kupujejo in prodajajo dobrine in finančne instrumente brez 
človeškega posredovanja. Kot primer modernega trga lahko vzamemo ameriški 
delniški trg, kjer se je od sredine devetdesetih let do leta 2010 delež transakcij, ki so 
bile narejene na ta način, povečal s 3 % na 85 % [3]. Na evropskih delniških trgih je 
bil delež leta 2015 med 40 % in 50 %, na energetskih trgih pa 10 % [4]. Tak način 
trgovanja je poznan kot algoritmično trgovanje in ima kar nekaj prednosti pred ročnim 
trgovanjem, zato je za podjetje Interenergo d. o. o. pomembno, da se razvija in usmeri 
v ta način trgovanja na energetskih trgih. Pri tem je potrebna postavitev infrastrukture 
za zbiranje zgodovinskih podatkov ter samodejno nalaganje naročil za nakup in 
prodajo električne energije, dobrin in finančnih instrumentov na borze. Vzporedno s 
tem pa je, s pomočjo različnih metod, potreben razvoj strategij in modelov za 
napovedovanje cen dobrin in elektrike. V diplomskem delu smo se osredotočili 
predvsem na proces razvoja strategij in modelov za trgovanje. Ta proces je izredno 
pomemben, saj se lahko hitro zgodi, da vanj vnesemo napake, predvsem je nevarna 
napaka preprileganja (ang. overfitting oz. data snooping) [5]. Pri tej napaki gre za 
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preveč tesno prilagajanje modela podatkom [5], kar vodi do napačnih rezultatov 
simulacij in posledično do razvoja neprimerne strategije za uporabo na trgu. 
Pri izdelavi smo se posluževali več različnih programskih orodij. Za zajem in 
čiščenje zgodovinskih podatkov smo uporabljali programski jezik Python [6] s 
knjižnico za upravljanje s podatki Pandas. To kombinacijo orodij smo uporabljali tudi 
za izvajanje preprostejših izračunov korelacije in avtokorelacije. Zgodovinske podatke 
smo shranjevali znotraj tabel v programu MS Excel [7], ki smo ga uporabljali tudi za 
vizualizacijo nekaterih statističnih podatkov. Za izvajanje obsežnejših analiz in 
simulacij smo uporabljali specializirano orodje za testiranje AmiBroker [8], ki se ga 
upravlja z lastnim programskim jezikom AFL.
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2  Trg emisijskih kuponov CO2 
2.1  Namen in delovanje trga emisijskih kuponov 
Namen trga emisijskih kuponov CO2 je zagotoviti zmanjšanje onesnaževanja 
okolja s toplogrednimi plini na način, ki zagotavlja konkurenčnost evropskih podjetij, 
z zmanjševanjem izpustov tam, kjer naj bi bilo to najceneje in najučinkoviteje [1]. En 
emisijski kupon predstavlja pravico do izpusta 1 tone emisij plinov CO2, N2O oz. 
plinov iz skupine PFC [1]. Kuponi v fizični obliki ne obstajajo, v digitalnem registru 
kuponov pa se vodi evidenca lastništva, saj mora imeti vsak onesnaževalec odprt svoj 
račun s shranjenimi kuponi [9]. Onesnaževalci morajo do 31. 3. svoje izpuste za 
preteklo leto poročati pristojnemu organu znotraj države (v Sloveniji je to Ministrstvo 
za okolje in prostor [10]), ki posreduje podatke Evropski uniji. Onesnaževalci morajo 
vsako leto do 31. 4. predati število kuponov, ki ustreza količini emisij, ki so jih izpustili 
v preteklem letu [11]. Glavni cilj Evropske unije je zmanjšanje toplogrednih plinov do 
leta 2030 za 43 %, v primerjavi z letom 2005 [1], zato se količina dovoljenih emisij 
oz. število kuponov, ki se vsako leto izdajo, manjša z linearnim faktorjem 1,74 % [12]. 
S tem želijo omejiti največjo letno količino emisij, ki se jih lahko izpusti v ozračje , 
poleg tega pa omejena letna zaloga kuponom daje vrednost [1]. Znotraj EU ETS (EU 
Emissions Trading System) je zajetih približno 45 % vseh izpustov, ki se jih proizvede 
v Evropski uniji [1].  
Za države EU in EEA je trg emisijskih kuponov del prostega trga, kjer 
udeleženci določajo ceno po enakih mehanizmih kot na borzah, glavno gonilo je torej 
razmerje med zalogo in povpraševanjem po dobrini. Osnovni princip je, da prisotni na 
trgu iščejo in določajo pravo oz. ravnovesno ceno dobrine, kar se kaže v njihovih 
ponudbah za nakup in prodajo dobrin, s čimer soustvarjajo trg. Cena, s katero se tako 
prodajalci kot kupci strinjajo, se imenuje ravnovesna cena, kar je tudi trenutna cena 
dobrine na trgu [13]. Onesnaževalci, ki za proizvodnjo uporabljajo neučinkovite 
sisteme, so prisiljeni vlagati v učinkovitejšo tehnologijo, saj ob višjih cenah emisijskih 
kuponov slabši sistemi ne pokrijejo stroškov proizvodnje, torej se jim njihovo 
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obratovanje ne splača. V primeru, da je onesnaževalcem uspelo zmanjšati svoje 
izpuste, lahko na trgu prodajo morebiten presežek kuponov ali pa jih shranijo in 
uporabijo v prihodnosti [1]. 
2.2  Trgovanje z emisijskimi kuponi 
2.2.1  Avkcije 
Primarni (spot) trg poteka v obliki vsakodnevnih avkcij, ki jih organizirata dve 
večji borzi, EEX in ICE. EEX skrbi za avkcije držav Evropske unije, ICE pa za avkcije 
Velike Britanije [14]. Na teh avkcijah sodelujejo onesnaževalci, ki morajo za svoje 
delovanje kupiti kupone in jih predložiti do datuma predaje. Kot primer slovenskih 
podjetij, ki so vključena v EU ETS, lahko omenimo Petrol, Termoelektrarno Šoštanj 
in Elan [10]. Vsaka avkcija ima na voljo omejeno zalogo kuponov. Avkcije so zaprtega 
tipa, kar pomeni, da kupci ne vedo, kakšne ponudbe so predložili drugi, končna cena 
avkcije pa se določi ob izteku časa za oddajanje ponudb. Ponudba mora vsebovati ceno 
in količino kuponov, ki jih sodelujoči želi kupiti. Končna cena se oblikuje po sledečem 
principu: ponudbe se razporedi od najvišjih do najnižjih cen, nato pa se v tem 
zaporedju sešteva količine kuponov v ponudbah za nakup, kot je vidno na sliki 2.1.  
Slika 2.1: Določanje cene avkcije [15]. 
Cena, pri kateri je količina kuponov ponujenih na avkciji enaka seštevku količin 
v ponudbah, je končna cena avkcije. To ceno plačajo vsi, ki so na avkciji ponudili 
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dovolj visoko ceno [15]. Avkcija se prekliče, če je skupna vsota količin iz ponudb 
manjša od števila na avkciji ponujenih kuponov ali pa če se cena močno razlikuje od 
cene na sekundarnem trgu (več o sekundarnem trgu v 2.2.2). V tem primeru se kuponi 
preklicane avkcije dodajo med količine bodočih avkcij [16]. Kuponi fizično ne 
obstajajo, evidenca se vodi v elektronskem registru, ki ga upravlja Evropska komisija 
za energijo, podnebne spremembe in okolje. Po nakupu se kuponi prenesejo na račun 
onesnaževalcev znotraj registra, kjer jih hranijo do predaje [1]. 
2.2.2  Sekundarni trg 
Drugi način trgovanja poteka na sekundarnem trgu, kjer se trguje s terminskimi 
pogodbami. Trgovalne količine so na sekundarnem trgu veliko večje kot na primarnem 
trgu. V letu 2017 je trgovanje na sekundarnem trgu zajemalo 74,8 % celotnega obsega 
trgovanja, leta 2018 pa 81,1 % [17]. Terminske pogodbe so finančni instrumenti, ki 
predstavljajo dogovor med dvema trgovcema o nakupu oz. prodaji neke dobrine ob 
določenem roku v prihodnosti, po vnaprej določeni ceni [18]. V primeru, da se trgovec 
dogovori za nakup dobrin, pravimo, da odpre dolgo pozicijo, če pa se dogovori, da bo 
dobrine prodal, pravimo, da odpre kratko pozicijo [18]. Po sklenjenem dogovoru o 
nakupu oz. prodaji določene dobrine lahko od tega dogovora katera koli stran odstopi, 
kar stori tako, da svojo pozicijo zapre in s tem preda obvezo o prodaji oz. nakupu na 
nekoga drugega, ki je pogodbo prevzel. To je možno, saj trgovanje poteka preko borz, 
terminske pogodbe pa so izmenljive in standardizirane [18]. Ob roku izteka pogodbe 
pride do dostave dobrine, kar pomeni, da mora prodajalec kupcu dostaviti dogovorjeno 
količino dobrin, kupec pa plačati dogovorjeno ceno. Po izteku roka in izpolnitvi 
dogovora pogodba ne obstaja več in se zato tudi trgovanje s pogodbami za dostavo do 
tega roka zaključi [18]. V primeru CO2 kuponov to pomeni, da se na ta datum v 
digitalni register prestavi količina kuponov, ki je bila dogovorjena preko pogodb. 
Najbolj pomemben sekundarni trg za emisijske kupone je trg pogodb, ki imajo datum 
zapadlosti konec decembra tekočega leta [19]. 
Terminske pogodbe se uporablja na dva načina. Prvi način je špekuliranje glede 
cen, pri čemer želijo trgovci izkoristiti spreminjanje cen za zaslužek. Drugi način 
uporabe teh pogodb pa je kot zaščita pred tveganji (ang. hedging) [18]. V primeru, da 
ima neko podjetje v registru kupljene kupone in v prihodnosti pričakuje padec cen, 
lahko na sekundarnem trgu odpre kratko pozicijo. To pomeni, da v primeru, da cena 
kuponov pade, se vrednost kuponom znotraj registra zmanjša, vendar pa se vrednost 
pozicije na sekundarnem trgu poveča, torej se je podjetje s tem zaščitilo pred nihanji 
trga. 
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Razlike v ceni med primarnim in sekundarnim trgom so majhne, kar je tudi 
pričakovano, glede na to, da se avkcije razveljavijo, če pride do večjih razlik v ceni 
med avkcijami in sekundarnim trgom [16]. V tej nalogi se bomo osredotočili predvsem 
na sekundarni trg, saj se lahko za razumevanje premikov cen poslužujemo tehnične 
analize, kar pri primarnem trgu ni mogoče, saj za to vrsto analize potrebujemo podatke 
v obliki časovnih vrst, ki vsebujejo informacije o posameznih transakcijah na borzi ali 
pa OHLC cene (več o podatkih v poglavju 3.2) [20]. Ta vrsta podatkov za primarni trg 
ni na voljo, saj se določa le končna cena avkcije. 
2.3  Zgodovina trga emisijskih kuponov 
Prva, poskusna faza trga emisijskih kuponov se je začela leta 2005 in je trajala 
do leta 2008. V tem času se je večina kuponov izdajala brezplačno, saj je bil namen 
seznaniti onesnaževalce s sistemom delovanja trga, ter ugotoviti, če je sistem 
postavljen pravilno [21]. Razlike med posameznimi fazami so predvsem v tem, koliko 
kuponov je dodeljenih brezplačno in s kakšnim faktorjem se zmanjšujejo letne zaloge, 
ki so na voljo za izdajo onesnaževalcem. Tekom druge (2008–2012) in tretje faze 
(2013–2021) se je število kuponov, ki niso bili prodani na avkcijah, vseskozi 
povečevalo, kar je povzročilo, da je nastal presežek neprodanih kuponov. To se je 
zgodilo iz dveh razlogov. Prvič, Evropska komisija je podcenila začetno količino in 
hitrost rasti proizvodnje iz obnovljivih virov, in drugič, zaradi gospodarske krize, ki se 
je začela leta 2008, se je zmanjšala proizvodnja, prišlo je tudi do zmanjšanja porabe 
električne energije in s tem se je zmanjšalo onesnaževanje [21]. Zaradi manjšega 
onesnaževanja se je znižalo povpraševanje po CO2 kuponih, kar je skupaj s 
presežkom, ki se je nabral že prej, povzročilo nezanimanje za nakup kuponov. Zaradi 
tega presežka so cene kuponov do leta 2017 padale (med 2013 in 2017 so bile pod 10 
€ na tono izpustov CO2) [22], kot je vidno na sliki 2.2.  
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Slika 2.2:  Spremembe presežka, zaloge, potrjenih emisij in cene emisijskih kuponov [22]. 
Kot reakcijo na dogajanje je Evropska unija pripravila dve vrsti ukrepov, 
kratkoročne in dolgoročne. S kratkoročnimi ukrepi so v letih 2014, 2015 in 2016 
zmanjšali količine kuponov na avkcijah. Skupno zmanjšanje za vsa tri leta je bilo 900 
milijonov kuponov [23]. S temi ukrepi jim je uspelo dvigniti ceno, saj je v letih 2018 
in 2019 cena začela rasti, v letu 2019 se je povzpela skoraj do 30 € na tono izpustov 
[2]. Kot dolgoročne ukrepe pa je Evropska unija napovedala še večje vsakoletno 
zmanjševanje ponujenih kuponov na avkcijah, pri katerih so faktor zmanjševanja 
količine na avkcijah z 1,74 % dvignili na 2,2 %, s čimer so dodatno omejili zalogo in 
zmanjšali presežek kuponov. Za predstavo lahko omenimo, da je bilo leta 2013, ki je 
bilo prvo leto tretje faze, na voljo za izdajo 2. 084. 301. 856 emisijskih kuponov [12]. 
Poleg tega je leta 2019, pred nastopom četrte faze EU ETS, ki se začne leta 2021, začel 
delovati mehanizem MSR (Market Stability Reserve), ki skrbi za še dodatno 
odstranjevanje presežka kuponov s trga [23]. Do tega je prišlo, saj so ugotovili, da s 
trenutnim napredkom cilja za zmanjšanje emisij za 43 %, v primerjavi z letom 2005, 
ne bodo uspeli doseči do leta 2030. MSR skrbi, da se med letoma 2019 in 2023 z avkcij 
letno odstrani 24 % presežka kuponov, če je presežek večji od 833 milijonov kuponov, 
po letu 2023 pa se delež odstranjenih kuponov zmanjša na 12 % presežka. Ta presežek 
kuponov se shranjuje in bo na voljo za uporabo v primeru, če bo na bodočih avkcijah 
prišlo do primanjkljaja kuponov [23]. S temi ukrepi je Evropska unija uspela 
stabilizirati razmerje med ponudbo in povpraševanjem, na kar je trg močno reagiral.  
To je povzročilo rast cen električne energije na veleprodajnem trgu, saj velik del 
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proizvodnje električne energije temelji na termoelektrarnah, ki za delovanje 
uporabljajo plin in premog, ter zaradi tega onesnažujejo okolje in morajo zato za svoje 
obratovanje plačati davek v obliki CO2 kuponov [2]. Razlog za te ukrepe je, da želi 
Evropa v najkrajšem možnem času ukiniti proizvodnjo električne energije iz fosilnih 
goriv, kar povzroča visoke stroške za industrijo, ki se mora tem načrtom prilagodit i.  
Stroški te tranzicije se krijejo tudi iz prodaje CO2 kuponov, zato je v interesu EU ime ti 
visoke cene, saj načeloma to pomeni, da onesnaževalci plačajo več. S tem se poveča 
količina pridobljenega denarja, ki ga morajo države, ki so članice EU ETS, nato 
namensko porabiti za projekte zelene proizvodnje v sklopu sklada za inovacije in 
sklada za modernizacijo [1]. Za financiranje teh projektov v Sloveniji skrbi Ministrstvo 
za okolje in prostor, ki vodi Sklad za podnebne spremembe [24].  
2.4  Vpliv trga emisijskih kuponov na ceno elektrike 
Močno povišana cena emisijskih kuponov je v letih 2018 in 2019 vplivala na 
ceno elektrike, saj so zaradi tega davka proizvodni stroški postali višji. Dober primer 
za to je nemški energetski trg, saj je proizvodnja odvisna od fosilnih goriv, predvsem 
premoga in lignita, ki sta v letu 2018 skupaj predstavljala 37,2 %, v letu 2019 pa 
29,2 % celotne proizvodnje [25]. Zaradi visokega deleža premogovnih elektrarn je 
povišana cena CO2 kuponov posledično vplivala tudi na cene na celotnem 
veleprodajnem trgu. Kot preprost dokaz vpliva trga CO2 na trg elektrike, lahko 
uporabimo Pearsonov korelacijski koeficient [26]. Ta način primerjave je pogosto 
uporabljena statistična metoda in predstavlja preprost način za ugotavljanje linearnih 
zvez med podatki. V primeru, da cena CO2 kuponov direktno vpliva na ceno električne 
energije, bo med njima linearna zveza, zato je ta metoda primerna [27]. Koeficient se 
giblje med -1 in 1, kjer -1 pomen popolno negativno korelacijo, kar v našem primeru 
pomeni, da se cene vedno gibljejo v nasprotno smer. Če ima koeficient vrednost 1 pa 
to pomeni, da je med podatki popolna korelacija, torej so premiki cen vedno v isto 
smer [27]. Za obdobje zadnjih 5 let (2015–2020) je bil korelacijski koeficient zelo 
visok, imel je vrednost 0,914, torej iz tega lahko sklepamo, da je imela cena CO2 
kuponov velik vpliv na ceno elektrike v Nemčiji. Podobnost premikanja cen lahko 
vidimo tudi na sliki 2.3. 
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Slika 2.3: Primerjava spremembe cen emisijskih kuponov (spodaj) in elektrike v Nemčiji (zgoraj) 
2015–2020, vzeto s Thomson Reuters Eikon [28]. 
Zaradi močnega vpliva na ceno električne energije, je za vse, ki so prisotni na 
trgu električne energije, pomembno razumevanje delovanja in vrednotenja trga  
emisijskih kuponov, ki v preteklosti sicer ni igral pomembne vloge pri določanju cene 
elektrike, vendar vse kaže na to, da bo v prihodnosti vedno pomembnejši faktor, še 
posebej zaradi povečanja proizvodnje iz obnovljivih virov ter želje po zaprtju 
premogovnih elektrarn. Zaradi redkih sprememb v načinu delovanja sistema trgovanja 
emisijskih kuponov (spremembe se dogajajo na vsakih nekaj let, nazadnje so se 
uveljavljale leta 2018, naslednje se pričakujejo leta 2023 [1]), je pravo ceno praktično 
nemogoče določiti s fundamentalno analizo, zato smo se v svojem raziskovanju 
posvetili predvsem uporabi tehnične analize.
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Tehnična analiza je metoda za določanje kdaj odpreti in zapreti pozicije na trgu.  
Za analiziranje dogajanja na trgu uporablja spremembe cen, obseg trgovanja in 
statistiko  [29], [30]. Zanaša se na to, da cena odraža vse trenutno znanje o trgu, in da 
drugi načini analize niso potrebni [29]. Druga teza je, da lahko z iskanjem vzorcev v 
podatkih napovedujemo spremembe cen tudi v prihodnosti [20], kar pomeni, da se 
zgodovina ponavlja [29]. Razlog za to je predvsem povezan s psihološkim aspektom 
trgovanja, saj sta na trgu vedno prisotni čustvi strahu in pohlepa, zaradi katerih se cena 
spreminja s časom [29]. Še ena pomembna predpostavka je, da trgi niso popolnoma 
učinkoviti, kar pomeni, da trenutna cena nikoli ni zares prava in se zato spreminja [20]. 
Poleg tega je treba privzeti mišljenje, da na trgu obstajajo trendi. Trend predstavlja 
gibanje cen predvsem v eno smer, z manjšimi popravki v nasprotno smer. Murphy [29] 
trdi, da je glavni namen tehnične analize prepoznati začetke trenda in mu slediti, saj je 
bolj verjetno, da se bo trend nadaljeval, kot da se bo obrnil, kar obrne verjetnost 
profitabilnosti nam v prid. Drugi način za analizo trga je fundamentalna analiza, ki 
temelji na razumevanju namena, zakonodaje in novic, povezanih s trgom, ter se 
ukvarja z iskanjem prave vrednosti dobrine. Končni cilj obeh tipov analiz pa je 
ugotoviti, v katero smer se bodo cene v prihodnosti verjetno premaknile [29]. Za 
avtomatizirano trgovanje se pogosteje uporabljata tehnična in statistična analiza, saj je 
kvantifikacija podatkov o cenah in obsegu trgovanja lažja, kot pa algoritemsko 
procesiranje fundamentalnih sprememb in novic [20]. Pri algoritmični tehnični analizi 
najprej postavimo tezo, ki jo potem potrdimo ali ovržemo z izvajanjem simulacij na 
zgodovinskih podatkih. Pri tem lahko testiramo in zavržemo veliko različnih modelov, 
preden pridemo do modela, ki je primeren in ustreza našim zahtevam. S hitrim 
razvojem področja strojnega učenja pa se uveljavljajo nove metode, pri katerih gre za 
rudarjenje in statistično obdelavo podatkov. V tem primeru nam ni treba vnaprej 
določiti modelov za katere verjamemo, da so primerni, ampak računalnik sam odkrije 
vzorce znotraj podatkov [20]. 
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3.1  Vhodni podatki 
Kot vhodni podatki se pri tehnični analizi uporabljajo časovne vrste, ki 
predstavljajo podatke o gibanju cen in obsegu trgovanja. Časovna vrsta je vrsta 
podatkovnih točk (ang. data point), ki so urejene po času. Čas je neodvisna 
spremenljivka, časovne vrste pa se uporabljajo za napovedovanje neke odvisne 
spremenljivke v prihodnosti [31]. Najbolj pogosto uporabljena časovna resolucija 
predstavlja en trgovalni dan, vendar se lahko uporablja tudi nižje resolucije znotraj 
dneva [20]. Resolucija, ki jo uporabljamo, je odvisna od tega, kako aktivni želimo biti 
na trgu in kakšno je razmerje med signalom ter šumom znotraj podatkov. Za 
vizualizacijo se pogosto uporablja japonske svečke, ki kažejo, kako se je znotraj 
določenega časovnega intervala cena spreminjala. Pri tem so najpomembnejše štiri 
točke: prva cena (Open), najvišja cena (High), najnižja cena (Low) in zadnja cena 
znotraj intervala (Close). Zato se temu načinu prikaza podatkov reče tudi OHLC [20]. 
Na sliki 3.1 vidimo grafični prikaz OHLC cen v obliki japonske svečke. 
Slika 3.1: Primer japonske svečke za OHLC podatke [32]. 
Primer grafa, ki je sestavljen iz japonskih svečk, je predstavljen na sliki 3.2. 
Pomemben podatek je tudi, kakšen je bil obseg trgovanja znotraj tega časovnega 
intervala, kar je prikazano kot Volume. Obseg trgovanja predstavlja skupno količino 
vseh kupljenih in prodanih dobrin oz. pogodb v določenem časovnem obdobju [33]. 
Pri dnevni resoluciji eno podatkovno točko sestavljajo vrednost prve, najvišje, najnižje 
in zadnje cene dneva, ter obseg trgovanja preko celega dneva. Pri urni resoluciji se 
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uporablja iste vrednosti, vendar znotraj ene ure. Naštete podatke bomo v naši analizi 
uporabili kot eno podatkovno točko. Pri uporabi tehnične analize se večinoma 
zanašamo na OHLCV podatke, vendar se je z razvojem računalnikov začelo 
uporabljati tudi algoritme, ki iščejo vzorce znotraj knjige naročil in posameznih 
izvedenih naročil. Tako se je koncept kvantitativne tehnične analize razširil in v dobi 
računalnikov poleg cene uporablja tudi druge podatke, ki jih pred tem ni bilo mogoče 
zaradi hitrosti, ki je pomembna pri računanju signalov [20], [29]. 
 
Slika 3.2: Primer grafa z japonskimi svečkami, ki predstavljajo cene OHLC za trg emisijskih kuponov 
na dnevni resoluciji, vzeto s Thomson Reuter Eikon [28]. 
3.2  Osnovni princip tehnične analize 
Osnovni princip tehnične analize izhaja iz ideje ponudbe in povpraševanja pri 
določenih cenah. To pomeni, da če je povpraševanje večje od ponudbe, se bodo cene 
povišale. Če je ponudba večja od povpraševanja, bodo cene padle [29]. Tako je v bistvu 
to analiza tega, pri katerih cenah bodo drugi udeleženci na trgu odpirali in zapirali 
svoje pozicije, glede na to, kaj se je pri teh cenah dogajalo v preteklosti. S tako analizo 
si ustvarimo sliko tega, kje so možna območja podpore in upora cene s strani drugih 
prisotnih na trgu. Ob uporabi tega tipa analize se moramo zavedati, da je v večini 
primerov razlog za spremembo cene fundamentalen, vendar nam ga ni treba poznati 
za uspešno uporabo tehnične analize [29]. Z razvojem računalnikov se je povečala 
uporaba tehničnih indikatorjev – to so matematične formule, ki za izračun uporabljajo 
cene in obseg trgovanja ter so eden izmed osnovnih gradnikov tehničnih trgovalnih 
strategij [33]. Tehnična analiza se uporablja v finančni industriji in ker je trgovanje na 
trgu CO2 kuponov dostopno komurkoli, je znano, da so na tem trgu prisotne tudi banke  
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in druge večje finančne institucije [34]. To podpira idejo, da se ta trg odziva na 
tehnične signale in je uporaba tega tipa analize smiselna. Pri uporabi te analize se 
zanašamo na statistične podatke, ki jih pridobimo pri izdelavi modela [20], zato je 
pomemben zakon velikih števil, ki trdi, da je potrebno imeti zadostno število 
eksperimentov, da lahko njihove rezultate posplošimo in iz njih ugotovimo zakonitosti 
[35]. V našem primeru en eksperiment predstavlja en signal oz. ena zaključena 
pozicija. Rezultat, ki signalu sledi, je lahko dobiček ali izguba, kar določa statistično 
porazdelitev rezultatov. Tudi v primeru da upoštevamo zgolj dva signala, lahko 
dobimo popolnoma različna rezultata, saj je prisotnih mnogo faktorjev, ki povzročajo 
naključne spremembe. Zato je pomembno, da se zanašamo na zakon velikih števil in 
imamo na voljo dovolj podatkov, preden določimo, če je uporabljen model primeren 
ali ne. Ko izvedemo zadostno število eksperimentov, lahko iz dobljenih podatkov 
izračunamo srednjo vrednost in standardno deviacijo, kar nam omogoči, da ocenimo 
verjetnost, da se bodo rezultati nahajali znotraj določenih meja tudi v prihodnosti [20]. 
3.3  Podpora in upor 
Podpora in upor sta najbolj osnovna pojma v tehnični analizi, saj označujeta  
območja cen, kjer obstaja večja verjetnost, da bo cena prenehala padati oz. naraščati. 
Podpora je območje cene, kjer lahko pričakujemo, da bo cena prenehala padati in 
ponovno začela rasti zaradi pritiska kupcev. V tem primeru so kupci močnejši od 
prodajalcev. Upor pa predstavlja območje cene, kjer pričakujemo da bo cena nehala 
naraščati in nadaljevala nižje [29]. Metod za določanje teh točk je več, vendar je v 
klasični tehnični analizi to lahko precej subjektivno početje, saj se analitik sam odloči, 
po kakšnem principu bo določil ta območja, pogosto pa se tudi dogaja, da z manjšimi 
popravki v analizo vnaša svoje subjektivno mnenje. Za naše namene potrebujemo 
enoznačno metodo, ki je vedno enaka in jo je mogoče opisati z matematičnimi 
funkcijami, razumljivimi računalniku, kar nam omogoča avtomatizacijo in določanje 
statistične relevantnosti, zato se pogosto uporablja tehnične indikatorje. Ponovno 
obstaja več načinov za opis teh območij, vendar v tem primeru subjektivnost analize 
ni več prisotna [20]. 
3.4  Tehnični indikatorji 
Tehnični indikatorji so matematične formule, ki omogočajo preprosto 
modeliranje cene in so sestavni del trgovalnih strategij [33]. Obstaja veliko različnih 
indikatorjev, ki merijo vse od hitrosti premika cen do sprememb v obsegu trgovanja  
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na trgu itd. V grobem jih lahko razdelimo v dve skupini, v prvo spadajo drseča 
povprečja, v drugo pa oscilatorji [29]. Njihova izbira je odvisna od tega, katere 
značilnosti trga želimo zajeti ter kakšna je naša strategija. Pogosto se pri 
algoritmičnem trgovanju uporablja kombinacija indikatorjev, ki skupaj z drugimi 
pravili in vhodnimi podatki tvorijo trgovalno strategijo [20]. Pri računanju vrednosti 
indikatorjev ne smemo pozabiti, da so vhodni podatki časovne vrste in da je za vsako 
podatkovno točko treba ponovno izračunati vrednost indikatorja. 
3.4.1  Drseče povprečje  
Drseče povprečje spada v skupino indikatorjev, s katerimi lahko določamo trend, 
torej naraščanje oz. padanje cene preko določenega časovnega obdobja. Z določanjem 
dolžine drsečega povprečja določamo, če nas zanimajo dolgoročni ali kratkoročni 
trendi [29]. Ta vrsta indikatorjev se pogosto uporablja kot filter, ki dopušča odpiranje 
pozicij samo v smeri trenda, kar poveča verjetnost, da se bodo cene premikale v našo 
korist [20]. Problem pri uporabi te vrste indikatorjev je to, da zaostajajo za trgom, saj 
povprečijo zadnjih n podatkov, torej je možno, da bo preteklo kar nekaj časa preden 
bo indikator zaznal spremembo na trgu in se prilagodil novim pogojem, ki so trenutno 
prisotni [29]. Posledica tega je, da se lahko zgodi, da model vedno zaostaja za trgom, 
zato se v kombinaciji pogosto uporabljajo še oscilatorji. Obstaja več vrst drsečih 
povprečij, med najbolj uporabljenimi v trgovanju sta preprosto, ki zgolj povpreči 
zadnjih n podatkovnih točk, in pa eksponentno drseče povprečje, ki novejšim točkam 
dodeli večje uteži, glede na eksponentno funkcijo [29]. Upoštevati moramo, da pri teh 
izračunih uporabljamo časovne vrste, zato se bomo držali tega, da podatkovna točka z 
indeksom 0 predstavlja najnovejšo oz. trenutno podatkovno točko, z večanjem indeksa 
pa se točke oddaljujejo v času. Kot eno podatkovno točko vzamemo vrednosti OHLCV 
znotraj enega intervala. Enačba 3.1 predstavlja izračun preprostega drsečega 
povprečja: 
 𝑆𝑀𝐴0 =  
1
𝑛
 ∑ 𝐶𝑖
𝑛−1
𝑖=0  (3.1) 
𝑆𝑀𝐴0 predstavlja vrednost preprostega drsečega povprečja v trenutni 
podatkovni točki, n je število uporabljenih podatkovnih točk, 𝐶𝑖 predstavlja zadnjo 
ceno podatkovne točke. Za izračun SMA potrebujemo najmanj n podatkovnih točk, če 
jih imamo na voljo več kot n, se uporabi zadnji n glede na čas. 
Eksponentno drseče povprečje pa se izračuna v več korakih. V prvem koraku 
izračunamo vrednost uteži k  po enačbi: 
 𝑘 =
2
𝑛+1
 (3.2) 
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Utež k  je torej odvisna le od števila uporabljenih podatkovnih točk n. Osnovna 
formula za izračun EMA je: 
 𝐸𝑀𝐴0 = 𝐶0 ∙ 𝑘 + 𝐸𝑀𝐴 1 ∙ (1 − 𝑘) (3.3) 
Pri tem 𝐸𝑀𝐴0 predstavlja vrednost eksponentnega drsečega povprečja v trenutni 
podatkovni točki, 𝐶0 predstavlja zadnjo ceno trenutne podatkovne točke, k  je utež, 
𝐸𝑀𝐴1 pa vrednost eksponentnega drsečega povprečja prejšnje podatkovne točke. Tu 
se pojavi problem, saj se lahko zgodi, da vrednosti 𝐸𝑀𝐴1 ne poznamo oz. je ne 
moremo izračunati, če nimamo na voljo dovolj podatkovnih točk. V tem primeru 
zamenjamo 𝐸𝑀𝐴1 z vrednostjo 𝑆𝑀𝐴0, izračunano v enačbi 3.1 in dobimo enačbo 3.4: 
 𝐸𝑀𝐴0 = 𝐶0 ∙ 𝑘 + 𝑆𝑀𝐴0 ∙ (1 − 𝑘) (3.4) 
S tem dosežemo, da imajo novejši podatki večje uteži kot starejši, obtežitev pa 
je odvisna od vrednosti n, ki predstavlja število podatkovnih točk, uporabljenih za 
izračun [36]. 
3.4.2  Oscilator 
Ideja za tem tipom indikatorjev je, da obstaja neka srednja vrednost in da se 
vsakič, ko se cena preveč oddalji od te vrednosti, sčasoma začne vračati nazaj. Z 
oscilatorji si tako lahko pomagamo pri določanju, kdaj se je to zgodilo ter kdaj lahko 
pričakujemo obrat cene v drugo smer. To lahko storimo tako, da določimo mejne 
vrednosti, znotraj katerih se oscilator giblje večino časa, po premiku nad oz. pod te 
vrednosti pa lahko pričakujemo vrnitev nazaj k srednjim vrednostim [29]. Ta tip 
indikatorja je značilen za strategije, ki temeljijo na vračanju k srednji vrednosti in 
načeloma bolje delujejo v pogojih, ko trg ni v trendu [29]. Za razliko od drsečih 
povprečij za oscilatorje velja, da prehitevajo dogajanje na trgu, kar je tudi njihova 
največja slabost. Še posebej, če je trg v trendu, se lahko zgodi, da dobimo veliko 
napačnih signalov [29]. Tipičen in pogosto uporabljen oscilator se imenuje indeks 
relativne moči (ang. relative strength index – RSI), ki kaže hitrosti sprememb cen na 
trgu. Vrednost tega oscilatorja se izračuna v več korakih, ki jih opisuje avtor tega 
indikatorja v knjigi New Concepts in Technical Trading Systems [37], bolj natančen 
opis pa najdemo na portalu MacroOption [38]. V prvem koraku določimo povprečno 
pozitivno (U) in povprečno negativno (D) spremembo cene za zadnjih n podatkovnih 
točk, pri čemer vrednost z indeksom 0 predstavlja najnovejšo oz. trenutno podatkovno 
točko, n pa predstavlja število uporabljenih podatkovnih točk. Za posamezno 
podatkovno točko izračunamo spremembo cene po enačbi 3.5: 
 ∆𝐶𝑖 =  𝐶𝑖 −  𝐶𝑖+1 (3.5) 
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Pri tem 𝐶𝑖 predstavlja zadnjo ceno določene podatkovne točke, 𝐶𝑖+1 predstavlja 
zadnjo ceno podatkovne točke pred to podatkovno točko, ∆𝐶𝑖 pa razliko med tema 
dvema cenama. Za izračun pozitivne spremembe cene posamezne podatkovne točke 
uporabimo enačbo 3.6: 
 𝑈𝑖 =  {
 ∆𝐶𝑖  > 0, ∆𝐶𝑖
∆𝐶𝑖  ≤ 0, 0
 (3.6) 
𝑈𝑖  predstavlja pozitivno spremembo cene v določeni podatkovni točki, ∆𝐶𝑖 pa 
velikost te spremembe. Če je sprememba negativna, se je ne upošteva. Za izračun 
negativne spremembe cene posamezne podatkovne točke uporabimo enačbo 3.7: 
 𝐷𝑖 =  {
 ∆𝐶𝑖  < 0, |∆𝐶𝑖|
∆𝐶𝑖  ≥ 0, 0
 (3.7) 
𝐷𝑖 predstavlja negativno spremembo cene v določeni podatkovni točki, |∆𝐶𝑖| pa 
velikost te spremembe. Če je sprememba pozitivna, se je ne upošteva. Za izračun 
povprečne pozitivne spremembe cene za zadnjih n podatkovnih točk uporabimo 
enačbo 3.8: 
 𝑈 =  
1
𝑛
∑ 𝑈𝑖
𝑛−1
𝑖=0  (3.8) 
U predstavlja povprečno pozitivno spremembo cene za zadnjih n podatkovnih 
točk, 𝑈𝑖  predstavlja pozitivno spremembo cene v določeni podatkovni točki. Za 
izračun povprečne negativne spremembe cene za zadnjih n podatkovnih točk 
uporabimo enačbo 3.9: 
 𝐷 =  
1
𝑛
∑ 𝐷𝑖
𝑛−1
𝑖=0  (3.9) 
D predstavlja povprečno pozitivno spremembo cene za zadnjih n podatkovnih 
točk, 𝐷𝑖 predstavlja negativno spremembo cene v določeni podatkovni točki. V 
naslednjem koraku izračunamo razmerje med povprečnim premikom navzgor in 
povprečnim premikom navzdol, kar Wilder [37] imenuje relativna moč (ang. relative 
strength): 
 𝑅𝑆 =
𝑈
𝐷
 (3.10) 
Omeniti moramo še robni primer, ko je D v enačbi enak 0. Takrat ulomek ni 
definiran, v limiti pa se vrednost RS približuje neskončnosti, zato je v tem primeru 
vrednost RSI enaka 100, kot to lahko vidimo v enačbi 3.11. 
 𝑅𝑆𝐼 = 100 −  
100
1+𝑅𝑆
 (3.11) 
V enačbi 3.11 RSI predstavlja končni rezultat izračuna oscilatorja, ki je omejen 
med 0 in 100. Poznavanje značilnosti posameznih indikatorjev je pomembno za 
naslednji korak, ko jih združimo v strategijo trgovanja.
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4  Model in strategija trgovanja 
Model in strategija trgovanja sta podobna koncepta, vendar ne popolnoma enaka. 
Model predstavlja logiko, ki določa, kdaj je na trgu smiselno odpreti in kdaj zapreti 
pozicijo, ne glede na vhodne podatke (v našem primeru podatke tipa OHLCV). 
Strategija pa poleg tega določa še, na katerih vhodnih podatkih se model uporablja ter 
kako se določa velikost pozicij [20]. Model mora zajemati splošne značilnosti trga, ki 
ga pravilno opišejo, in znotraj podatkov odkriti vzorce, ki jih lahko izkoristimo, da 
odpremo profitabilne pozicije. Bandy [20] priporoča, da se razvija in optimizira 
modele, ki odpirajo pozicije le v eno smer, torej le dolge ali le kratke, ne pa obeh. S 
tem omejimo testiranje le na en vzorec znotraj podatkov, za katerega dokažemo, ali je 
na dolgi rok profitabilen ali ne. Za uspešno delovanje strategije je v večini primerov 
treba imeti nesimetrično razmerje med nagrado in tveganjem. To pomeni, da mora biti 
za vsak evro, ki ga potencialno lahko izgubimo, na voljo nekajkrat večji dobiček.  
Zaradi tega si lahko privoščimo, da izgubimo večkrat, kot pa dobimo, vendar smo na 
dolgi rok še vedno profitabilni [29]. Princip je torej podoben tistemu, ki ga izkoriščajo 
kazinoji, da na dolgi rok obrnejo verjetnost sebi v prid, za kar izkoriščajo statistične 
podatke. Tipičen primer je igra rulete, ki omogoča kazinoju, da po velikem številu iger  
vedno zmaga. Razlog za to sta dve zeleni polji, postavljeni poleg rdečih in črnih polj, 
ki povzročita, da verjetnost za zadetek črnega ali rdečega polja ni 50 %, temveč 
47,4 %. S tem kazino dobi prednost pred igralci, saj so stave vedno simetrične [20]. 
Če naša strategija trguje bolj pogosto, hitreje pridemo do statistične signifikantnost i, 
ki nam jo določa zakon velikih števil, in s tem hitreje izkoristimo svojo konkurenčno 
prednost [20]. 
4.1  Osnovna ideja našega modela trgovanja 
Želeli smo sestaviti model, ki izkorišča krajše premore v trendu oz. popravke za 
odpiranje pozicij. Tako vedno sodelujemo v smeri trenda, kar nam poveča verjetnost 
uspeha [20], poleg tega pa nam to omogoča odpiranje pozicij pri cenah, ki so za nas 
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bolj ugodne. Pričakujemo lahko, da bo v obdobju, ko trg ni v trendu, strategija delovala 
slabše, ko pa se cene konstantno premikajo v eno smer pa bo delovala bolje. Nasploh 
je praksa, da se uporablja več različnih tipov strategij hkrati, saj na ta način lahko 
pokrijemo večji spekter različnih pogojev na trgu [20]. Posledica tega je, da tiste 
strategije, ki so bolj primerne za trenutne razmere, pokrivajo izgube drugih, s čimer se 
izognemo volatilnosti znotraj portfelja, večjim izgubam in daljšim obdobjem izgub 
(ang. drawdown). Strategija, ki smo jo razvili, uporablja tako drseča povprečja, s 
katerimi lahko dokaj enostavno določimo trende, kot tudi oscilatorje, ki podajo 
dejanski signal za odprtje pozicij.
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5  Priprava vhodnih podatkov 
5.1  Pridobivanje podatkov 
Podatke za testiranje smo pridobili preko platforme Thomson Reuters Eikon, 
uporabljali smo podatke z borze ICE za trg terminskih pogodb, ki potečejo decembra, 
saj je to referenčni trg za emisijske kupone in ima največjo likvidnost [19]. Uporabljali 
smo cene za terminske pogodbe na različnih časovnih resolucijah; ker so nas zanimale 
spremembe znotraj dneva, smo največ uporabljali podatke z resolucijo ene ure. 
5.2  Sestavljanje zgodovinskih podatkov 
Terminske pogodbe imajo določen rok, na katerega potečejo, in po preteku tega 
roka trgovanje z njimi ni več mogoče [18]. Istočasno je lahko odprtih več trgov za 
pogodbe, ki imajo različne roke poteka, vendar se cene med njimi lahko razlikuje jo. 
Težava nastane, ko želimo dobiti podatke za daljše obdobje in je potrebno združiti 
zgodovinske podatke pogodb z različnimi roki poteka [39]. Bližje kot je rok poteka 
pogodbe, bolj je cena pogodb pomembna in bližja je pravi ceni, zato se v večini 
primerov takrat poveča likvidnost trga. Glede na delovanje naše strategije smo se 
odločili, da uporabimo eno izmed metod, opisanih v članku Continuous futures data 
series for back testing and technical analysis [39]. Starejšim podatkom smo preprosto 
prišteli razliko v ceni na dan poteka pogodbe ter dodajali nove podatke za tem (ang. 
back-adjusting), kot je prikazano na sliki 5.1. Ta način je enostaven za implementacijo 
in v zgodovinskih podatkih ne pokvari absolutnih razlik v cenah. Težava lahko 
nastane, če moramo zgodovinske cene odštevati, saj lahko dobimo negativne cene  
[39], vendar te težave nismo imeli, saj smo ceni prišteli razliko. Druga težava je, da se 
relativne spremembe cen ne ohranijo, kar lahko povzroči nepravilne rezultate testov  
[39]. 
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Slika 5.1: Primer sestavljanja zgodovinskih podatkov [39]. 
5.3  Manjkajoče vrednosti 
Za preverjanje števila manjkajočih podatkovnih točk smo uporabili preprost 
program, napisan v jeziku Python. Pri tem smo preverjali, koliko podatkovnih točk je 
bilo ustvarjenih znotraj enega dneva in to primerjali s številom ur, ko je bil trg odprt 
na tisti dan. Ugotovili smo, da skupaj manjka 7 podatkovnih točk, nikoli več kot ena v 
enem dnevu. Glede na to, da smo za simulacije uporabljali 4118 podatkovnih točk, so 
uporabljeni podatki, kljub manjkajočim vrednostim, dovolj dobri za izvajanje 
simulacij. V primeru manjkajočih podatkovnih točk, jih lahko dodamo s postopkom 
interpolacije, vendar s tem pokvarimo podatke, saj vnesemo vrednosti, za katere ne 
vemo, če so pravilne, kar vpliva na simulacije [20]. Bandy [20] tega ne priporoča, zato 
smo se odločili, da za izvajanje simulacij na zgodovinskih podatkih manjkajočih 
vrednosti ne bomo dodajali.
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6  Testiranje strategij trgovanja 
6.1  Simulacija in testiranje modela na preteklih podatkih 
Testiranje je proces prilagajanja modela vhodnim podatkom in opazovanja 
sprememb rezultatov, kar se lahko izvaja programatično ali pa ročno [20]. 
Programatično testiranje nam omogoča popolno objektivnost, ponovljivost , 
obsežnejšo statistično analizo in hitrejši razvoj. S testiranjem tudi spoznamo 
značilnosti strategije ter kako je delovala v preteklosti, kar nam omogoča, da 
ugotovimo, v kakšnih pogojih deluje bolje, kdaj jo je treba optimizirati ter kdaj jo 
prenehamo uporabljati [20]. S simulacijo na preteklih podatkih se poskušamo čim bolj 
približati realnemu trgovanju. Med izvajanjem simulacije se na vsaki podatkovni točki 
preverijo pogoji za odpiranje, ohranjanje, spreminjanje in zapiranje pozicije. Simulator 
med izvajanjem simulacije sledi različnim statističnim podatkom, ki jih na koncu 
prikaže znotraj poročila, s katerim si lahko kasneje pomagamo pri določanju, ali je 
model ustrezen za uporabljene vhodne podatke [20]. 
6.2  Stacionarnost podatkov 
Zelo pomemben koncept, ki ga je treba razumeti pred testiranjem strategij, je 
stacionarnost. Če je določen nabor podatkov (v našem primeru časovna vrsta) 
stacionaren, za te podatke velja, da se statistične lastnosti s časom ne spreminjajo [20], 
[40]. Za uspešno modeliranje potrebujemo podatke, ki so stacionarni, saj lahko na ta 
način določimo statistične lastnosti, ki veljajo za naš model. Vendar v večini primerov 
podatki o cenah in spremembah cen na trgu niso stacionarni. Razlogov za to je več. 
Vsak nov udeleženec na trgu vpliva na premikanje cen. Že prisotni udeleženci 
spreminjajo obstoječe in razvijajo nove strategije. Fundamentalne spremembe trga 
lahko povzročijo velik odziv udeležencev in s tem spremenijo dinamiko celotnega trga. 
V našem primeru bomo tako privzeli stacionarnost posameznih delov testnih 
podatkov. V praksi to pomeni, da moramo sproti optimizirati parametre našega modela 
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in jih prilagajati spremembam na trgu, saj lahko v nasprotnem primeru strategija 
trgovanja hitro postane zastarela [20]. 
6.2.1  Dokaz nestacionarnosti podatkov 
Palachy [40] je predstavil preprost način za dokaz nestacionarnosti podatkov. Pri 
tem uporabimo avtokorelacijsko funkcijo s povečevanjem zakasnitve in opazujemo 
spreminjanje vrednosti. Avtokorelacija je korelacija signala z zakasnjeno kopijo 
samega sebe [40]. V primeru, da je časovna vrsta nestacionarna, lahko pričakujemo, 
da se bo z večanjem zakasnitve postopoma manjšala tudi korelacija, kar kaže na 
spremembe znotraj podatkov in odsotnost sezonskosti. Pri določanju nestacionarnosti 
smo uporabili iste podatke, na katerih smo kasneje izvajali simulacije, njihova 
resolucija je bila urna. Kot lahko vidimo na sliki 6.1, dobimo graf, ki kaže na postopno 
manjšanje korelacije, torej iz tega lahko sklepamo, da so vhodni podatki nestacionarni 
[40]. 
Slika 6.1: Avtokorelacija zgodovinskih cen CO2 kuponov na urni resoluciji, generirano v Python [6]. 
6.3  Optimizacija modela 
Proces optimizacije poteka tako, da se ustvari več alternativnih modelov oz. 
modelov z različnimi parametri in med njimi izbere najboljšega [20]. Za rangiranje 
modelov moramo pred optimizacijo določiti kriterijsko funkcijo, s katero lahko 
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izmerimo, kateri model oz. katera kombinacija parametrov je najbolj ustrezna [20], 
[41]. Veliko odločitev, ki jih je treba pri trgovanju sprejeti, je lahko subjektivnih, kar 
je problematično pri določanju statističnih lastnosti neke strategije. Pri kvantitativnem 
pristopu nam te odločitve olajša kriterijska funkcija, pri kateri je končni rezultat le ena 
numerična vrednost za set parametrov, ki jih določamo. Tako dobimo rezultate, s 
katerimi lahko na enostaven način merimo in rangiramo parametre in druge merljive 
lastnosti [20], [41]. Glede na naš problem si moramo izbrati to funkcijo tako, da najbolj 
ustreza temu, kar želimo modelirati. Kot pojasnjuje Liew [41], je naša glavna naloga 
dobiti čim boljše razmerje med donosom in tveganjem. To pomeni, da želimo 
zmanjšati izgube in povečati profitabilnost , zato smo kot kriterijsko funkcijo izbrali 
faktor dobička (ang. profit factor). Formula, ki to funkcijo opisuje, je: 
 𝑃𝐹 =
∑𝑃
∑𝐼
 (6.1) 
Kot vidimo v enačbi 6.1, je metrika faktor dobička (PF) definirana kot razmerje 
seštevka dobička (P) in seštevka izgube (I). 
Optimizacija parametrov poteka po m-dimenzionalnem prostoru, kjer je m 
število parametrov, ki se jih optimizira. Po tem prostoru iščemo tisto kombinacijo 
parametrov, pri kateri je kriterijska funkcija optimalna, v našem primeru iščemo 
maksimume znotraj zaloge vrednosti parametrov [20]. Zalogo vrednosti določamo v 
dveh korakih. Najprej z večjimi koraki spreminjanja parametrov preverimo večje 
območje. Zatem, ko grobo ocenimo kje ima izbrana kriterijska funkcija visoke 
vrednosti, se osredotočimo le na manjše območje in ga izberemo kot zalogo vrednost i 
za nadaljnjo optimizacijo. Ker se želimo izogniti preprileganju (več v poglavju 6.4), je 
pomembno, da po tem, ko najdemo maksimum, preverimo tudi okoliške vrednosti 
parametrov, saj se lahko zgodi, da je najdena kombinacija parametrov najboljša le po 
naključju. Ko preverjamo okoliške vrednosti parametrov, želimo, da so vrednosti 
kriterijske funkcije podobne tisti, pri kateri je maksimum, kar pomeni, da na grafu, ki 
prikazuje m-dimenzionalni prostor, ne želimo špic, temveč čim bolj enakomerne 
vrednosti [20]. Število parametrov, ki jih Bandy [20] priporoča, je med 1 in 4, saj 
nasploh velja, da bolje delujejo enostavne strategije s čim manj parametri, saj zelo 
hitro pride do preprileganja, zaradi česar strategija ne deluje po pričakovanjih, ko jo 
testiramo izven vzorca (ang. out-of-sample - več v 6.4.1) [20]. Primer grafa, ki 
prikazuje rezultate optimizacije dveh spremenljivk, lahko vidimo na sliki 6.2. 
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Slika 6.2: Primer prikaza rezultatov optimizacije dveh neodvisnih spremenljivk (Per1 in Per2) za 
kriterijsko funkcijo faktor dobička, generirano v AmiBroker [8]. 
6.4  Izogibanje preprileganju modela podatkom 
Eden izmed največjih problemov, s katerim se soočamo pri testiranju strategij in 
modelov na podatkih, je preprileganje (ang. overfitting). To je pojav, pri katerem z 
modelom ne zajamemo osnovnih karakteristik in vzorcev, ki se pojavljajo na trgu, 
temveč prilagodimo parametre strategije na točno določene vzorce, za katere ni nujno, 
da se bodo v prihodnosti še pojavljali [20], [42]. To pomeni, da je strategija prilagojena 
na podatke, ki so v bistvu šum. Ker je šum naključen, v prihodnje ne moremo računati 
na to, da bo model še deloval po naših pričakovanjih [20]. V izogib temu pojavu smo 
se poslužili več metod, ki so opisane v nadaljevanju. 
6.4.1  Testiranje znotraj in izven vzorca 
Testiranje znotraj vzorca (ang. in-sample) se uporablja za izboljšave modela in 
določanje parametrov. Model se optimizira toliko časa, dokler ne najdemo najboljše 
konfiguracije, ki jo določimo s kriterijsko funkcijo [20]. Pri določanju, kolikšen del 
vseh podatkov uporabiti za testiranje znotraj in izven vzorca, načeloma ni nobenih 
pravil, treba se je prilagoditi podatkom in modelom, ki jih uporabljamo. Pri tem je ves 
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čas treba paziti na to, da število podatkovnih točk, ki se uporabljajo za testiranje znotraj 
vzorca, ni preveliko, saj se s tem zmanjša sinhronizacija med vhodnimi podatki in 
modelom. To se zgodi, ker se optimizacija modela ne izvaja samo na podatkih, ki 
najbolje odražajo trenutne razmere na trgu, temveč uporabljajo podatke iz obdobja, ko 
so bile razmere na trgu drugačne. Po drugi strani pa število podatkovnih točk ne sme 
biti premajhno, ker to povzroči preprileganje zaradi premajhnega vzorca [20]. V našem 
testiranju smo podatke razdelili na dva dela, za prvega (znotraj vzorca) smo vzeli 70 % 
vseh podatkov, ki so bili na voljo. Te podatke smo uporabili za optimizacijo 
parametrov in določanje ustreznosti strategije. Preostalih 30 % podatkov smo porabili 
za testiranje izven vzorca. To so podatki, na katerih nismo izvajal optimizacije, ampak 
smo na njih samo preverjali, če je model ustrezen ter če je optimizacija primerna. V 
praksi lahko na teh podatkih pričakujemo slabše delovanje modela kot na podatkih, ki 
so bili uporabljeni za optimizacijo modela, vendar pa še vedno želimo, da ima naša 
kriterijska funkcija zadovoljive vrednosti [20]. 
6.4.2  Monte Carlo analiza 
Monte Carlo analiza se uporablja po tem, ko se optimizacija že izvede, predvsem 
je pomemben rezultat na podatkih izven vzorca. Ideja za to analizo je, da test na 
zgodovinskih podatkih zajame le en razplet dogodkov znotraj vseh možnih razpletov. 
Glede na statistične podatke, ki jih pridobimo iz testiranja modela, obstaja še množica 
drugih razpletov, ki se v tem primeru niso zgodili, vendar obstaja za vsakega enaka 
verjetnost, da bi se. Ta način analize deluje tako, da se vse pozicije, ki so bile znotraj 
simulatorja odprte in zaprte, med seboj premešajo n-krat. To pomeni, da se zamenja 
vrstni red v katerem so bile pozicije odprte, saj glede na statistične podatke  
pričakujemo, da na dolgi rok to ne bo vplivalo na strategijo. Ker je trenutni razplet le 
eden izmed množice mnogih drugih, nas zanima, kje v distribuciji se nahaja, saj lahko 
s tem določimo, če lahko v prihodnosti pričakujemo podobne rezultate delovanja 
modela [43]. Monte Carlo analiza nam poleg tega omogoča določanje robnih 
primerov, iz katerih lahko razberemo kakšna je statistična verjetnost za določene 
dogodke. Največkrat nas zanima najslabši možen scenarij, saj želimo izvedeti, kakšen 
je bil najslabši možen izid v preteklosti, s čimer lahko v prihodnosti določamo, če 
model deluje v pričakovanih okvirjih. Iz tega sledi tudi določanje alokacije kapitala, 
saj iz nje izvemo, kakšna je pričakovana največja skupna izguba, kar nam omogoči, da 
se zaščitimo pred prevelikimi tveganji in strategijo pravilno umestimo med druge 
strategije znotraj celotnega sistema trgovanja. Bandy [20] priporoča, da se za 
posamezno strategijo ohrani največjo skupno izgubo v 5. percentilu pod 20 %, kar 
pomeni, da obstaja 5 % verjetnost, da pride do 20 % izgube, glede na rezultate Monte 
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Carlo analize. To avtor meri z metriko največje skupne izgube, merjene v odstotkih 
(ang. max. drawdown %). Za napoved končnega rezultata po določenem številu 
odprtih pozicij pa avtor uporablja vrednosti med 25. in 75. percentilom [20]. 
6.4.3  Randomizacija podatkov 
Načeloma velja, da dobri modeli zajamejo splošne značilnosti trga, kar pomeni, 
da če se spremeni le šum, bo model še vedno kazal dobre rezultate. V ta namen smo 
sestavili funkcijo, ki znotraj določenih meja randomizira OHLC podatke, vendar 
ohrani njihove splošne značilnosti, kot to priporoča Bandy [20]. Ideja za tem pristopom 
je, da v podatke vnesemo šum, ki prej ni bil prisoten, in s tem simuliramo naključnost 
aktivnosti drugih, ki so na trgu prisotni. Ta metoda nam omogoča preverjanje 
robustnosti modela, saj lahko test na podatkih z dodanim šumom smatramo tudi kot 
test na novih podatkih (torej izven vzorca). Naša implementacija temelji na primeru, 
prikazanem v [33], z uporabo indikatorja povprečnega pravega razpona (ang. average 
true range), s kratico ATR, ki meri volatilnost trga [44]. Enačba, po kateri se računa 
vrednosti tega indikatorja, je sledeča: 
 
 𝑇𝑅𝑖 =  Max[(𝐻𝑖 −  𝐿𝑖), Abs(𝐻𝑖 −  𝐶𝑖+1),Abs(𝐿𝑖 −  𝐶𝑖+1)] (6.2) 
Pri tem 𝑇𝑅𝑖 predstavlja razpon, 𝐻𝑖  predstavlja najvišjo vrednost in 𝐿𝑖  najnižjo 
vrednost trenutne podatkovne točke, 𝐶𝑖+1 pa predstavlja zadnjo vrednost prejšnje 
podatkovne točke. Trenutna oz. najnovejša podatkovna točka ima indeks 0. Bolj kot 
se v časovni vrsti oddaljujemo od najnovejše točke, večji so indeksi. 
 𝐴𝑇𝑅0 =
1
𝑛
∑ 𝑇𝑅𝑖
𝑛−1
𝑖=0  (6.3) 
𝐴𝑇𝑅0 predstavlja povprečno vrednost razpona za zadnjih n podatkovnih točk, 
izračunano v zadnji podatkovni točki [44]. 
S tem izračunom dobimo okvire, v katerih lahko pričakujemo, da se bo trg 
premikal tudi v prihodnosti, kar nam omogoča bolj realistično simulacijo, saj te 
vrednosti v nadaljnjih izračunih prištejemo oz. odštejemo od vrednosti OHLC. 
Funkciji za randomizacijo moramo podati vrednost, ki določa, kakšna je 
verjetnost, da se bo vrednost podatkov spremenila, in postaviti meje za največjo 
spremembo. Končni izračun temelji na primeru iz knjige Quantitative Trading Systems 
[33], kjer avtor priporoča, da se za največji možen dodan šum uporabi le delež razpona 
premikov cene, zato smo to vrednost pomnožili s faktorjem 0,25. To nam torej omeji 
dodani šum med -0,25*𝐴𝑇𝑅0  in 0,25*𝐴𝑇𝑅0, pri čemer se vrednosti določajo z 
naključnim generatorjem števil, ki naključno izbere vrednost v omenjenem intervalu 
in jo prišteje cenam OHLC. 
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6.4.4  Zdrs cene 
Zdrs cene (ang. slippage) je pojav, pri katerem se zgodi, da želena cena naročila 
in dejanska izvedena cena naročila nista enaki [45]. Tu se moramo odločiti, na kakšen 
način bo naša strategija oddajala naročila. V primeru uporabe limit naročil imamo 
zagotovljeno ceno, nimamo pa zagotovljene izvedbe naročila, saj le-to samo stoji na 
knjigi naročil, torej se lahko zgodi, da cena nikoli ne bo prišla do našega naročila in 
zato ostanemo brez pozicije. Če pa za izvajanje strategije uporabljamo t. i. market 
naročila pa imamo zagotovljeno izvedbo, vendar se pogosto zgodi, da nakupna oz. 
prodajna cena ni enaka želeni ceni, ampak je slabša. Razlogov za to je več. Prvi in 
najbolj pogost razlog je razlika med bid in ask ceno [45]. Na knjigi naročil se namreč 
zbirajo naročila, pri čemer bid predstavlja najvišjo nakupno, ask pa najnižjo prodajno 
ceno. To pomeni, da ti dve ceni znotraj knjige naročil nikoli nista enaki. V primeru 
market naročila se zgodi, da ob signalu za nakup sprejmemo ask ceno. To pomeni, da 
v tem primeru plačamo tudi razliko med obema cenama, kar ima lahko tako velik vpliv 
na našo strategijo, da ta preneha delovati pravilno [46]. To se dogaja predvsem na 
trgih, kjer je malo sodelujočih, zato se temu najlažje izognemo tako, da sodelujemo na 
borzah in trgih z veliko likvidnostjo. Na trgu CO2 lahko v povprečju pričakujemo 
razliko med bid in ask ceno okrog 3 cente, s posameznimi skoki do 10 centov [47]. 
Zdrs cene se zgodi tudi v primeru, če želimo odpreti pozicijo z večjo količino kot je 
ponujena pri določeni ceni in moramo zato kupiti oz. prodati dobrine po slabši ceni, 
kot je bilo predvideno [46]. Ker simulacije izvajamo na OHLC podatkih, s tem 
predvidevamo, da se naša market naročila lahko izvajajo le na teh cenah. Točne 
izvedbe naročil ne poznamo, zanima pa nas, kako robustna je naša strategija. Za ta 
namen smo sestavili funkcijo, ki pri simulaciji naročila nekoliko spremeni dejansko 
ceno pri kateri se naročilo izvede. Ta cena je vedno slabša od želene in znotraj okvirjev, 
ki jih določimo glede na podatke, ki jih imamo o trgu. Ločimo lahko sistematični in 
naključni zdrs cene [20]. Sistematični zdrs pomeni, da se dogaja konstantno in je ves 
čas enak, medtem ko se naključni spreminja znotraj podanih vrednosti. Znotraj 
simulacij s sistematičnim zdrsom cene simuliramo najslabši izid, s čimer lahko 
preverimo, koliko je lahko največja vrednost, preden strategija začne konstanto 
povzročati izgube. Bolj realistični pristop je uporaba naključnega zdrsa, s čimer lahko 
bolje simuliramo, kaj lahko dejansko pričakujemo v prihodnosti, ko bomo strategijo 
uporabljali na trgu [20]. 
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6.4.5  Walk-forward analiza 
Ta tip analize deluje podobno kot optimizacija znotraj in validacija zunaj vzorca. 
Razlika je v tem, da se podatkov, ki so na voljo, ne razdeli le na dva dela, ampak na 
več delov in tako dobimo več optimizacijskih in več validacijskih obdobij. To nam 
omogoča, da model bolje prilagodimo razmeram na trgu, kar je še posebej pomembno, 
ko strategijo dejansko začnemo uporabljati. Glavna naloga algoritma je ponovno 
čimbolj izboljšati kriterijsko funkcijo na podatkih znotraj vzorca. Iz množice simulacij 
se izbere le tisto, ki ima največjo vrednost kriterijske funkcije. Tako se določi vrednosti 
parametrov, ki se potem validirajo na obdobju, ki sledi, torej zunaj vzorca. Za 
naslednjo iteracijo se proces ponovi, toda tokrat zadnje validacijsko obdobje 
predstavlja vsaj del optimizacijskega obdobja, kot je prikazano na sliki 6.3. Za končno 
določanje uspešnosti strategije združimo rezultate iz validacijskih obdobij [20]. Pri 
tem načinu optimizacije moramo predvsem paziti, da je vzorec na katerem se izvaja 
optimizacija dovolj velik, da iz njega lahko dobimo statistično signifikantne podatke. 
Za določanje velikosti optimizacijskega in validacijskega obdobja Bandy [20] trdi, da 
ni splošne metode, ter da se to določi z več poskusi. Ob razvijanju strategij smo opazili, 
da dobro deluje razmerje 50 % znotraj in 50 % zunaj vzorca, kar smo tudi uporabili v 
praksi. 
 
Slika 6.3: Primer walk-forward analize [48]. 
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6.5  Določanje uspešnosti strategije 
Strategija je primerna za uporabo, če na vseh naštetih testih doseže dovolj visoke 
vrednosti, saj šele takrat vemo, da je verjetnost, da je pravilno sestavljena, dovolj 
visoka. Za našo strategijo želimo, da ima metrika faktor dobička vrednost vsaj 1,5. 
Metrika največje skupne izgube v odstotkih mora biti v 5. percentilu nad -20 % za 
Monte Carlo analizo. Strategija mora biti dovolj robustna, da prestane vsaj 3 cente 
zdrsa cene in je še vedno profitabilna. V primeru, da se v testih pokaže, da model ni 
profitabilen na dolgi rok ali da ni dovolj robusten, ga vseeno shranimo in periodično 
testiramo. Lahko se namreč zgodi, da se v prihodnosti trg, na katerem strategijo 
uporabljamo, spremeni in model, ki je že razvit, postane profitabilen. Pri uporabi 
avtomatiziranih strategij načeloma ni nobenega zagotovila, da bodo dejansko delovale 
s pričakovanimi rezultati tudi v prihodnosti, ne glede na to, kaj kažejo testi na 
zgodovinskih podatkih [20]. Glavni razlog za to je, da se trgi hitro spreminjajo s 
prisotnostjo novih udeležencev in fundamentalnimi spremembami. Drugi razlogi 
lahko vključujejo lastno infrastrukturo, saj je možno, da je problem v hitrosti izvedbe 
naročil, previsokih stroških itd. Z izvajanjem testov na zgodovinskih podatkih si lahko 
zagotovimo to, da imamo na voljo statistično verjetnost, da strategija deluje in pa 
statistične podatke, iz katerih moramo znati razbrati, kdaj je potrebna reoptimizacija 
in kdaj moramo strategijo prenehati uporabljati oziroma zmanjšati velikost pozicij 
[20]. Z vsemi metodami za izogibanje preprileganju in s testi robustnosti si povečamo 
verjetnost, da bo model deloval tudi v prihodnosti, zato je tudi pomembno, da se te 
simulacije izvaja, in preučuje, v kakšnih razmerah določeni modeli delujejo bolje kot 
drugi.
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7  Rezultati 
7.1  Pregled rezultatov 
Po opravljenih simulacijah AmiBroker generira rezultate, ki vsebujejo veliko 
statističnih podatkov, osredotočili se bomo predvsem na tiste, ki smo jih omenili kot 
pomembnejše. Rezultate smo ocenili po opravljeni walk-forward analizi, saj se bo 
strategijo periodično optimiziralo, ko bo dejansko uporabljena na trgu. Rezultati so 
sestavljeni le iz obdobij izven vzorca in pridobljeni na podatkih z borze ICE na urni 
resoluciji, med 1. 6. 2018 in 1. 1. 2020. Pri tem smo v teste vključili provizijo borze, 
ki znaša 0.005 €/emisijski kupon. Uporabljena dolžina za obdobje znotraj in zunaj 
vzorca je en mesec, začetni kapital je nastavljen na 100 000 €. Ob izvajanju analize 
smo optimiziral en parameter. 
7.2  Faktor dobička  
Kot glavno metriko pri ocenjevanju smo uporabili faktor dobička, ki je dosegel 
vrednost 1,93. To pomeni, da je skupni dobiček 1,93-krat večji od skupne izgube, kar 
je zelo dober rezultat, ki je nad našo mejo, ki je bila postavljena na vrednost 1,5. 
Načeloma je pri tej metriki sprejemljivo vse, kar je nad 1. 
7.3  Dobiček in izguba 
Kot lahko vidimo na sliki 7.1, skupni dobiček za dano obdobje znaša 61,08 %. 
Pomembnejše kot dejanska številka je to, da je graf zelo enakomeren, z dokaj nizko 
volatilnostjo, kar nam pove standardna deviacija, ki ima vrednost 3,93 %. Iz tega torej 
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vidimo, da je bila strategija na zgodovinskih podatkih dejansko konstantno profitabilna 
z zelo malo obdobji, kjer bi delovala slabše.  
Slika 7.1: Graf dobička in izgube za razvito strategijo, z združenimi obdobji izven vzorca, generirano 
v Amibroker [8]. 
7.4  Delež uspešnosti 
Ta metrika nam pove, kolikšen odstotek pozicij je zaključilo z dobičkom. V 
izvedenih testih je bilo odprtih 114 pozicij, od tega 65 (57 %) uspešnih, s povprečnim 
dobičkom 1,61 % in 49 (43 %) neuspešnih, s povprečno izgubo 1,06 %. 
7.5  Monte Carlo analiza 
V sklopu teh analiz smo uporabljali 1000 Monte Carlo simulacij. Na sliki 7.2 
lahko vidimo, da se naši rezultati nahajajo skoraj popolnoma na sredini distribucije 
možnih izidov, kar načeloma pomeni, da je strategija sprejemljiva in da so parametri 
nastavljeni pravilno. Problematično bi bilo, če bi se rezultati nahajali v višjih 
percentilih, saj bi lahko pričakovali slabše rezultate v prihodnosti, ker bi sklepali, da 
smo pri testih imeli srečo in je prišlo do preprileganja. 
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Slika 7.2: Monte Carlo analiza z najboljšim (zelena) in najslabšim (rdeča) možnim izidom ter 
povprečno vrednostjo vseh izidov (modra), generirano v  Amibroker [8]. 
Na sliki 7.3 lahko vidimo rezultate Monte Carlo analize, kjer nas zanima 
predvsem metrika največje skupne izgube v odstotkih. V 5. percentilu ima vrednost -
16.7 %, kar je znotraj naših tolerančnih okvirjev za tveganje, torej tudi to ustreza 
zahtevam, ki smo jih vnaprej določili. Če se statistični podatki za našo strategijo v 
prihodnosti ne bodo preveč spreminjali, lahko pričakujemo, da bodo rezultati podobni 
tem, ki so na sliki 7.3 prikazani med 25. in 75. percentilom [20]. 
 
Slika 7.3: Monte Carlo simulacija posameznih verjetnosti izidov poskusov, generirano v Amibroker 
[8]. 
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7.6  Randomizacija vhodnih podatkov 
V sklopu teh testov smo izvedli test robustnosti, pri katerem smo vhodne podatke 
randomizirali po metodi, predstavljeni v poglavju 6.4.3. Walk-forward analizo smo 
pognali 1000-krat, da smo dobili porazdelitev za metriko faktor dobička, ki je vidna 
na sliki 7.4. Tako so bili vhodni podatki za model vsakič, ko smo pognali analizo, 
nekoliko drugačni, vendar pa so ohranjali osnovne značilnosti. Kot vidimo, je bila v 
preteklosti strategija konstantno profitabilna, saj metrika faktor dobička nikoli ni padla 
pod vrednost 1, ne glede na spremenjene vhodne podatke. Po obliki lahko vidimo, da 
je podobna normalni porazdelitvi, povprečna vrednost je 1,617, mediana se nahaja pri 
vrednosti 1,59, modus pa pri vrednosti 1,54, standardna deviacija je 0,264. Iz tega 
lahko vidimo, da je bila simulacija na nespremenjenih podatkih na desnem robu 
porazdelitve, saj je imela metrika faktor dobička vrednost 1,93, kar je višje od srednje 
vrednosti. Še vedno pa lahko sklepamo, da je model dovolj robusten in deluje, tudi če 
pride na trgu do manjših sprememb, kar pomeni, da med simulacijo najverjetneje ni 
prišlo do preprileganja. 
 
 
Slika 7.4: Distribucija vrednosti faktorja dobička po 1000 walk-forward simulacijah z 
randomiziranimi vhodnimi podatki, generirano v MS Excel [7]. 
7.7  Zdrs cene 
V okviru testov robustnosti smo preverjali, kolikšna je lahko maksimalna 
vrednost sistematičnega zdrsa cene (torej najslabši možni primer), da strategija ne 
povzroča konstantne izgube. Na testnih podatkih se je pokazalo, da je ta vrednost 5 
centov na naročilo, kar je v praksi na meji sprejemljivega, glede na to, da je povprečna 
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razlika med najnižjo prodajno in najvišjo nakupno ceno 3 cente, z občasnimi skoki do 
10 centov. 
7.8  Zanesljivost rezultatov 
Glede na podane rezultate lahko zaključimo, da je strategija primerna za uporabo 
na trgu, pri čemer je treba paziti predvsem pri izvedbi naročil, da se zdrs cene ohranja 
čim manjši. Pri odpiranju večjih pozicij bi bilo v tem primeru smiselno razviti posebne 
algoritme za čim boljšo izvedbo naročil, da je čim manj vpliva na dogajanje na trgu. 
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8  Zaključek 
Za razvito strategijo vidimo, da je ustrezala vsem vnaprej zastavljenim pogojem, 
kar kaže na to, da je dovolj robustna in primerna za uporabo tudi na dejanskem trgu 
CO2 kuponov. V prihodnosti bo potrebno periodično izvajati reoptimizacijo 
parametrov, saj se, kot je bilo predstavljeno, pogoji ves čas spreminjajo, zato je 
pomembno, da strategijo prilagajamo dogajanju.  
Kot največji izziv smo omenili pojav preprileganja parametrov, za katerega 
menimo, da smo ga uspešno omejili z walk-forward testiranjem in randomizacijo 
vhodnih podatkov. V literaturi avtorji priporočajo, naj se strategije ohranjajo čim bolj 
preproste, kar tudi pomaga pri omejevanju tega pojava. 
Naslednji korak je razvoj novih strategij in testiranje na preteklih podatkih, kako 
so delovale skupaj, ter sestaviti ustrezen portfelj. Vzporedno s tem je treba začeti 
izvajati simulacije v realnem času, saj so najboljši približek temu, kar se potem 
dejansko dogaja na trgu, kar nam omogoča izvedbo manjših popravkov in 
optimizacije.
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